
ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 1, 201616

004.932.2

doi:10.15217/issn1684-8853.2016.1.16

,
,

 

 

-

Введение

В системах раннего обнаружения возгораний 
используются, в основном, противопожарные дат- 
чики, измеряющие концентрацию продуктов сго-
рания в воздухе. Такие системы успешно приме-
няются для детектирования дыма в помещении, 
однако не дают результатов при использовании 
на открытых пространствах, так как концентра-
ция продуктов сгорания быстро уменьшается из-
за воздействия естественных метеорологических 
условий [1]. Для детектирования дыма на откры-
тых пространствах используются оптические 
(иногда инфракрасные) системы видеонаблюде-
ния. К преимуществам таких систем относятся: 
широкая распространенность (городские усло-
вия или специально установленные противопо-
жарные вышки в лесных массивах), небольшая 
стоимость и высокое быстродействие. Одними 
из эффективных методов детектирования дыма 
на видеоизображении являются методы анализа 
динамических текстур, обладающих простран-
ственной и временной регулярностью [2].

В работе [3] рассмотрен метод детектирова-
ния дыма на видеоизображении с применением 
одного из методов анализа динамических тек-

стур — семейства локальных бинарных шабло-
нов. Рассматриваются такие виды шаблонов, как 
базовые бинарные шаблоны, локальные тернар-
ные шаблоны, расширенные бинарные шаблоны. 
Показана эффективность распознавания густого 
и прозрачного дыма по видеопоследовательности. 
Особенностью работы является использование 
темпоральных шаблонов, основанных на анализе 
трех последовательных кадров видеопоследова-
тельности.

При детектировании объектов на видеоизобра-
жении сложные погодные условия играют суще-
ственную роль. При этом используют различные 
приемы, помогающие избежать негативного вли-
яния таких факторов, как дождь, снег, сумерки, 
ночь, яркое солнце, морось. Для анализа изобра-
жений с низкой освещенностью предлагаются раз-
личные методики, например, составление матри-
цы изменения яркости изображения [4], ручная на-
стройка параметров системы детектирования стоп-
линий на перекрестках [5], применение различных 
фильтров, в частности фильтра энергетических 
текстурных характеристик Лавса [6]. В настоящей 
работе предложен независимый от типа оборудова-
ния алгоритм детектирования дыма в сложных по-
годных условиях, а также при наличии шума.
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Влияние слабой освещенности  
и сложных погодных условий

Рассмотрим алгоритмическую компенсацию 
слабой освещенности сложных погодных усло-
вий съемки при детектировании дыма по видео-
последовательностям.

Слабая освещенность
Время суток существенно влияет на особен-

ности отображения искомого объекта на видеопо- 
следовательности. Для эффективной работы ал-
горитма классификации динамических текстур 
необходимо рассмотреть все аспекты, от которых 
зависит корректность их определения. Уровень 
освещенности объектов на изображении являет-
ся одним из основных таких аспектов, так как 
правильно различать предметы, например в су-
мерках при смене времени суток, бывает сложно 
даже человеку. В статье [5] показано влияние вре-
мени суток на качество работы системы видео- 
наблюдения по обнаружению стоп-линий на ре-
гулируемых перекрестках. При этом количество 
ложных срабатываний зависит от полосы движе-
ния, времени суток, солнечной или пасмурной по-
годы. Среднее количество ложных срабатываний 
варьировалось от 2 до 36 %. Для распознавания 
лиц при изменяющемся освещении предлагается 
алгоритм, основанный на представлении исход-
ного изображения в виде матрицы изменения яр-

костей, что позволяет добиться устойчивости от-
носительно изменений условий освещенности [4].

Для получения изображений, имитирующих 
низкую освещенность, использован алгоритм 
Ретинекс (Retinex) на базе локального сглажива-
ния [7], представленный уравнением

 

( , ) ( )(log ( , )

log ( , ) ( , ) , ... ,
 

(1)

где Rk(x, y) — выходное изображение в k-м цвето-
вом канале; N — количество цветовых каналов; 

 — масштабирующий коэффициент; Sk(x, y) — 
исходное изображение в k-м цветовом канале; 
F(x, y) — фильтр Гаусса; знак «*» — свертка изо-
бражений.

Кадры из видеопоследовательностей густого  
и прозрачного дыма и без дыма для различных 
значений параметра  показаны на рис. 1, а–в.

Атмосферные осадки (дождь/снег)
Для имитации атмосферных осадков на изо-

бражение накладывался аддитивный белый гаус-
сов шум. Для этого к цветовому значению в каж-
дом из каналов пиксела прибавлялась нормально 
распределенная случайная величина. При про-
граммной реализации нормально распределен-
ные случайные величины были получены с помо-
щью стандартного генератора случайных чисел 
по центральной предельной теореме. В случае 

 Рис. 1.  Применение алгоритма Ретинекс к изображениям с густым дымом (а); с прозрачным дымом (б); без дыма (в)

Исходное
изображение  = 0,2  = 1,5 = 1,25 = 0,75 = 0,5

а)

б)

в)

 Рис. 2.  Изображения с аддитивным белым гауссовым шумом: густой дым (а); прозрачный дым (б); без дыма (в)

а) б) в)
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если при прибавлении случайной величины цве-
товое значение канала выходило за предельный 
диапазон [0...255], то цветовое значение такого 
пиксела оставалось неизменным. На рис. 2, а–в  
показаны примеры воздействия аддитивного бе-
лого гауссова шума на изображения, в котором 
среднеквадратическое отклонение   2000, сред-
нее значение μ  0.

Шум типа «соль-перец»
Импульсный шум типа «соль-перец» (рис. 3, а  

и б) возникает из-за проблем с оборудованием, 
на котором проводится видеосъемка. Эта модель 
шума также может быть связана с ошибками при 
передаче изображений.

Отношение сигнал/шум Nbb [дБ] рассчитыва-
ется по формуле

Nbb 10 log10An/As ,

где An — мощность шума; As — мощность полез-
ного сигнала. В работе учитывался шум, дости-
гающий 5,2; 7,01 и 10 дБ.

Размытие
В качестве фильтра размытия использован 

фильтр Гаусса. Фильтр размытия Гаусса основыва-
ется на матрице свертки, которая заполняется нор-
мализованными коэффициентами, полученными  
с помощью функции Гаусса двух переменных [8]:

 

( , ) ,  (2)

где  — коэффициент среднеквадратического  
отклонения, определяющий степень размытия;  
x, y — координаты центрального элемента матри-
цы. Размерность матрицы вычисляется по фор-
муле

 dim n  n, n 2R + 1,  (3)

где R — «радиус» матрицы свертки, т. е. выбран-
ный радиус окрестности обрабатываемого пик- 

села. Степень размытия изображения зависит от 
двух параметров — R и .

С помощью нормализованной матрицы сверт-
ки для каждого пиксела изображения вычисля-
ется среднее взвешенное значение соседних пик-
селов

 

*( , ) ( , ) ( , ),  (4)

где g(x, y) — выходное изображение; f(x, y) — ис-
ходное изображение; G*(i, j) — нормализованные 
коэффициенты матрицы свертки:

 

* ( , ) ( , ) .
( , )

  (5)

В данной работе нормализованная матрица 
свертки, рассчитанная по формулам (2)–(5) с па-
раметрами   0,84089642 и R  2, выглядит сле-
дующим образом:

, , , , ,
, , , , ,
, , , , ,
, , , , ,
, , , , ,

.  (6)

Размытие в сравнении с исходным изобра-
жением для видеоизображений показано на  
рис. 4, а и б.

Компенсация слабой освещенности  
и погодных условий фильтром Лапласа

Для повышения резкости изображения ис-
пользован фильтр Лапласа. Дискретный лапла- 
сиан определяется как сумма вторых производ- 
ных, а вычисляется как линейная аппрокси-
мация суммы перепадов на соседних пикселах  
относительно центрального пиксела:

 

( , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , )
( , ) ( , ).

 

(7)

 Рис. 3. Шум типа «соль-перец»: изображения с ды-
мом (а) и без дыма (б)

а)

б)

 Рис. 4. Применение фильтра Гаусса: а — исходное 
изображение; б — размытие

а) б)
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Таким образом, маска фильтра, используемо-
го для реализации дискретного лапласиана, за-
дается матрицей

 

.  (8)

Для повышения резкости изображения с по-
мощью лапласиана необходимо вычесть из ис-
ходного изображения лапласиан. Итоговая маска 
задается матрицей

 

.   (9)

Изображения до преобразования резкости и 
после него представлены на рис. 5, а и б.

Рассмотренные алгоритмы показывают целе-
сообразность предварительной обработки изобра-
жений, что положительно сказывается на резуль-
татах работы алгоритма детектирования дыма.

Алгоритм автоматического  
детектирования дыма

В работе предложен алгоритм, основанный 
на анализе текстуры с помощью локальных би-
нарных шаблонов (Local Binary Patterns — LBP), 
локальных тернарных шаблонов (Local Ternary 
Patterns — LTP) и расширенных локальных би-
нарных шаблонов (Extended Local Binary Pat- 
terns — ELBP). Существуют две основные версии 
3D локальных бинарных шаблонов: простран-
ственно-временные локальные бинарные ша-
блоны (Spatio-Temporal Local Binary Patterns — 
STLBP) и объемные локальные бинарные шабло-
ны (Volume Local Binary Patterns — VLBP).

Объемные шаблоны — шаблоны с тремя ор-
тогональными планами — анализируют инфор-

мацию из трех ортогональных проекций XY, XT  
и YT, где T — это время [9]. Оператор LBP в этом 
случае объединяет информацию в этих трех на-
правлениях. Однако информация в некоторых 
пикселах может повторяться и тем самым учиты-
ваться дважды. Пространственно-временные ша-
блоны анализируют информацию соседних ка-
дров относительно центрального пиксела. STLBP 
являются одним из способов исследования дина-
мических свойств текстур в видеопоследователь-
ности. 2D- и 3D-шаблоны в пространственно-вре-
менной области показаны на рис. 6, а и б.

Основная идея алгоритма состоит в исследо-
вании применимости различных методов про-
странственно-временных локальных бинарных 
шаблонов при детектировании дыма для изобра-
жений, подверженных воздействию описанных 
ранее шумов, а также при различных уровнях 
освещенности.

Базовый оператор LBP представляет со-
бой описание окрестности пиксела радиуса R. 
Количество пикселов окрестности n зависит 
от R и определяется формулой n  (2R + 1)2 – 1. 
Оператор LBP, который применяется к окрест-
ности пиксела изображения, использует n пик-
селов окрестности, принимая яркость централь-
ного пиксела в качестве порогового значения. 
Пикселы, которые имеют значения яркости 
больше, чем значение яркости центрального 
пиксела (или равные ему), принимают значе-
ния «1»; те пикселы, которые имеют меньшие 
значения относительно центрального пиксела, 
принимают значения «0». В результате полу-
чается n-разрядный бинарный код, который 
описывает окрестность пиксела. В локальных 
тернарных шаблонах для уменьшения влия-
ния шума и решения проблемы неотличимости 
двух пикселов с близкими значениями яркости 
от пикселов со значительной разницей яркости 
вводится тернарный код. В тернарном коде вме-
сто порогового значения, основанного только на 
значении яркости пиксела, вводится константа t  
(определяемая экспериментально), позволяющая 
учитывать влияние шума на построение кода  
шаблона [10].

 Рис. 5.  Иллюстрация использования фильтра Ла-
пласа: исходные (а) и фильтрованные (б) 
изображения

а)

б)

 Рис. 6.  Виды LBP: а — базовый LBP;  б — 3D STLBP: 
 — центральный пиксел

а)

б)

Кадр i – 1

Кадр i 

Кадр i + 1
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Алгоритм детектирования дыма включает 
следующие шаги [11].

1. Преобразование изображения из RGB цвето-
вого пространства в цветовое пространство YUV.

2. Преобразование изображений с помощью 
выбранного метода зашумления.

3. Выбор способа расчета шаблона (вычисле-
ние шаблона в каждой точке, шаблоны с проре-
живанием).

4. Вычисление STLBP для выбранного метода:

( , ) ,

где P — количество пикселов в окрестности; R — 
радиус окрестности; s(x)  1, если x 0 и s(x)  0  
в противном случае;  и  — значения яркости 
текущего и центрального пикселов, представля-
ющие собой значение яркости Y из цветовой схе-
мы YUV [12];

*( , ) ,

где s*(x, t) — пороговая функция, а t — предо-
пределенное пороговое значение, в данной рабо-
те t  5 [13],

* ( , ) ;

( , ) ( , );

,

, , ,

( , )

( , ) ( , ) ( , ),

где i — номер текущего кадра, для которого про-
исходит вычисление шаблона.

Для тернарных (STLTP) и расширенных 
(STELBP) шаблонов 3D-вариант рассчитывается 
аналогичным образом по следующему алгоритму.

1. Предварительная обработка полученных 
шаблонов (построение UP LTP, LOW LTP, подсчет 
количества равномерных шаблонов для ELBP).

2. Применение гистограммного подхода для 
классификации результата.

3. Выполнение шагов 1–2 в цикле для обработ-
ки всех кадров видеопоследовательности.

4. Сравнение эффективности полученных ре-
зультатов.

5. Рекомендации для каждого типа погодных 
условий для анализируемого типа дыма.

В работе использовано два способа расчета 
шаблонов: шаблоны с прореживанием и вычис-
ление шаблона в каждой точке. При использо-
вании шаблонов с прореживанием исходное изо-
бражение разбивается на блоки для расчета ло-

кального шаблона исходя из значения радиуса R.  
Изображение разбивается на квадраты разме-
ра dim  (2R + 1)2 пикселов, начиная от верхне-
го левого угла. При R  1 размер квадрата равен  
3 3 пикселов, при R  2 — 5 5 и т. д. Для каж-
дого квадрата вычисляется свой локальный ша-
блон, таким образом, шаблоны не пересекаются.

При расчете шаблона в каждом пикселе изобра-
жение не разбивается на непересекающиеся блоки, 
бинарная строка локального шаблона рассчитыва-
ется для каждого пиксела, происходит пересечение 
шаблонов. Вычисление паттерна локального ша-
блона проводится одинаково как в случае работы с 
прореживанием, так и при работе без него.

Построение вектора признаков дыма

Для классификации областей дыма в работе ис-
пользован гистограммный подход как один из наи-
более простых и быстрых способов. Классический 
LBP не требует предварительной обработки, в то 
время как для равномерных и тернарных шабло-
нов требуется предварительная обработка перед 
построением гистограммы. Предварительная об-
работка тернарного n-разрядного кода происходит 
следующим образом. Полученный код разбивается 
на два бинарных n-разрядных кода: UP LTP — от-
рицательные значения заменяются 1, LOW LTP — 
отрицательные значения заменяются 0. Далее 
по каждому из полученных наборов бинарных 
n-разрядных кодов строится своя гистограмма.

Для расширенных бинарных шаблонов пред-
варительная обработка заключается в нахожде-
нии равномерных шаблонов (не более трех пере-
ходов в шаблоне) и всех их циклических сдви-
гов. Равномерные шаблоны определяют такие 
важные особенности изображения, как пятна, 
концы линий, углы, грани [14]. Для обеспечения 
инвариантности к вращению используются толь-
ко равномерные шаблоны и все их циклические 
сдвиги [15]. Каждый равномерный шаблон явля-
ется сдвигом одной из комбинаций, этой комби-
нации присваивается номер, этот номер является 
инвариантным к вращению. Если минимальное 
число переходов больше трех, то исходный бинар-
ный вектор рассматривается особо: ему сопостав-
ляется число, равное максимальному возможно-
му целому для данной размерности, увеличенно-
му на 1. В итоге получается список десятичных 
чисел, каждое из которых соответствует своему 
бинарному вектору. Конечная гистограмма ELBP 
строится классическим способом по итоговому 
набору десятичных чисел.

Построение гистограмм по сформированному 
набору n-разрядных бинарных кодов происходит 
двумя способами.

1. Классический способ — каждая бинарная 
строка преобразуется в десятичное число, под-
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считывается количество одинаковых чисел, 
определяющих положение и высоту столбцов ги-
стограммы.

2. Альтернативный способ (сумма единиц для 
каждого разряда LBP) — вычисляется количе-
ство единиц в каждом разряде бинарного кода, 
тем самым определяется высота столбца гисто-
граммы.

Построение решающего правила

Для классификации применяются меры срав-
нения расстояний, таких как 2-расстояние, рас-
стояние пересечения гистограмм, расстояние 
Кульбака — Лейблера, расстояние на основе ста- 
тистик. В данном случае была выбрана мера 
Кульбака — Лейблера как наиболее часто реко-
мендуемая для сравнения гистограмм.

Расстояние Кульбака — Лейблера, которое 
служит обобщением меры энтропии, введенной 
Шенноном, является относительной мерой энтро-
пии, которая адаптирована для измерения рас-
стояний между гистограммами. Данное рассто-
яние применяется для анализа вероятности воз-
никновения кодовых значений. Вначале строит-
ся гистограмма кодовых значений изображения  
(в данном случае — кодовых значений локаль-
ных бинарных шаблонов). Затем полученные 
гистограммы тестовых изображений нормали- 
зуются, и вычисляется расстояние Кульбака — 
Лейблера:

( )

, ( , ) ln ,

где f и g — гистограммы первого и второго изо-
бражения; Р — число точек в окрестности LBP;  
k — номер столбца.

Данное расстояние используется в качестве 
меры различия гистограмм двух сопоставляе-
мых изображений при построении соответствую-
щего решающего правила.

Эксперименты

Для проведения экспериментальных исследо-
ваний анализировались данные из базы данных 
динамических текстур DynTex [16]. Использовано 
три видеопоследовательности густого дыма, одна 
видеопоследовательность с прозрачным дымом  
и шесть видеопоследовательностей без дыма, из 
которых вручную были извлечены фрагменты 
дыма или фрагменты с отсутствием дыма.

В экспериментальном исследовании шабло-
ны для густого дыма рассчитываются в каждой 
точке, так как результат таких расчетов лучше  
в среднем на 2–5 %, чем для вычисления ша-
блонов с прореживанием, кроме того, для густо-

го дыма приведены результаты только STLBP, 
STLTP и STELPB (только 3D-вариант). Для про-
зрачного дыма дает приемлемый результат толь-
ко метод расширенных бинарных шаблонов в 2D- 
варианте.

Слабая освещенность (Ретинекс   0,2).  
В табл. 1–3 приведены лучшие результаты рабо-
ты алгоритма детектирования прозрачного и гу-
стого дыма в условиях низкой освещенности при 
значении параметра  0,2.

Для густого дыма при низкой освещенности  
[  0,2 в выражении (1)] расширенные локаль-
ные бинарные шаблоны и тернарные локальные 
шаблоны показали лучший результат. При этом 
не имеет значения величина радиуса, при кото-
ром происходит вычисление шаблона. Однако 
расчет при единичном радиусе с восемью точка- 
ми окрестности происходит приблизительно в два 
раза быстрее. Изменение параметра до значе- 
ния 0,5 увеличило точность детектирования ды-
ма на 1 % при уменьшении количества ошибок 
на порядок. При 75 % освещенности от началь-
ной по сравнению со значением   0,5 тернар-
ные и расширенные шаблоны показали лучшие 
результаты. Также эти типы шаблонов устой-
чивы и при увеличенной яркости относительно  
базовой.

Для прозрачного дыма единственным спосо-
бом расчетов шаблонов, обеспечивающим при-
емлемую эффективность, являются расширен-
ные бинарные шаблоны в двумерном случае. 
При этом лучшее значение TR  0,711 в условиях 
низкой освещенности и 0,88 при увеличении па-
раметра  до 0,5. Точность распознавания возрас-
тает по мере возрастания освещенности и являет-
ся максимальной при значении параметра   1  
в неизменном изображении. При увеличении яр-
кости (   1,25 и   1,5) точность алгоритма пада-
ет до значения TR  0,628, что связано с особенно-
стями преобразования изображения с помощью 
алгоритма Ретинекс.

Атмосферные осадки. Лучшие результаты 
расчетов для детектирования дыма при гауссо-
вом шуме, в котором  2000, μ  0 (см. рис. 2), 
приведены в табл. 4.

Для густого дыма устойчивость к аддитив-
ному белому гауссовому шуму показали тер-
нарные шаблоны, что объясняется их особенно-
стью — устойчивостью к шуму тернарного кода. 
Расширенные бинарные шаблоны также дали 
значения TR на уровне 0,985. При этом не име-
ет значения радиус расчета такого шаблона для 
опознавания густого дыма. Однако отсутствие 
дыма детектируется в этом случае лучшим об-
разом при радиусе два пиксела и восьми точках 
окрестности. Прозрачный дым детектируется со 
значениями точности распознавания 0,843 для 
дыма и 0,527 при отсутствии дыма.



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 1, 201622

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

 Таблица 3. Ретинекс   0,2 для видеопоследовательности с прозрачным дымом, расширенные бинарные  
шаблоны (ELBP)  

Видеофрагмент

2D-вариант; R  1; 8 точек окрестности

В каждой точке С прореживанием

TR FRR FAR TR FRR FAR

Прозрачный дым 0,711 0,422 0,289 0,627 0,859 0,373

Отсутствие дыма 0,545 0,232 0,455 0,021 0,141 0,979

 Таблица 1.  Ретинекс   0,2 для бинарных (LBP) и тернарных (LTP) шаблонов

Видеофрагмент
LBP LTP

TR FRR FAR TR FRR FAR

Гистограммы «сумма единиц для каждого разряда LBP»

Густой дым 0,907 0,127 0,093 0,99 0,077 0,01

Отсутствие дыма 0,866 0,099 0,134 0,909 0,089 0,091

Гистограммы классические

Густой дым 0,975 0,053 0,025 0,98 0,102 0,02

Отсутствие дыма 0,941 0,056 0,059 0,881 0,986 0,119

TR — правильное распознавание; FRR — ошибка I рода; FAR — ошибка II рода.

 Таблица 2.  Ретинекс   0,2 для пространственно-временных расширенных бинарных шаблонов (STELBP)

Видеофрагмент

R  1;

8 точек окрестности

R  2

8 точек окрестности 12 точек окрестности

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR

Густой дым 0,98 0,086 0,02 0,985 0,012 0,015 0,99 0,08 0,01

Отсутствие дыма 0,9 0,032 0,1 0,989 0,035 0,011 0,906 0,07 0,09

 Таблица 4.  Результаты детектирования дыма для шума Гаусса

Видеофрагмент
LBP LTP

– TR FRR FAR TR FRR FAR

Гистограммы «сумма единиц для каждого разряда LBP»

Густой дым 0,917 0,16 0,083 0,995 0,043 0,005

Отсутствие дыма – 0,824 0,015 0,176 0,949 0,023 0,051

Гистограммы классические

Густой дым – – – – 0,985 0,023 0,015

Отсутствие дыма – – – – 0,976 0,029 0,024

STELBP 

R = 1; 8 точек окрестности
R = 2

8 точек окрестности 12 точек окрестности

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR

Густой дым 0,985 0,048 0,015 0,985 0,012 0,015 0,985 0,054 0,015

Отсутствие дыма 0,945 0,002 0,055 0,989 0,052 0,011 0,938 0,002 0,062

ELBP; 2D-вариант; R = 1; 8 точек окрестности

  – В каждой точке С прореживанием

– TR FRR FAR TR FRR FAR

Прозрачный дым – 0,843 0,411 0,157 0,843 0,42 0,157

Отсутствие дыма – 0,527 0,026 0,473 0,515 0,099 0,485
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Шум типа «соль-перец». Результаты работы 
алгоритма детектирования дыма для зашумлен-
ных изображений с различными значениями шу-
ма приведены в табл. 5 и 6.

При густом дыме устойчивыми к шуму типа 
«соль-перец» являются тернарные шаблоны в 
случае классических гистограмм, что обуслов-
лено особенностями построения бинарного кода 
для таких шаблонов, также шум до 10 дБ выдер-
живают и расширенные шаблоны радиуса 2. При 
этом для расширенных шаблонов предпочтитель-
но рассчитывать шаблон для радиуса два пиксела 
и восьми точек окрестности.

Прозрачный дым в условиях шума «соль-перец»  
можно детектировать только в 2D-случае с ис-
пользованием тернарных локальных шаблонов, 

при этом, если уровень шума возрастает до 10 дБ, 
эффективность этого метода падает до значений 
TR 0,723 для дыма и до 0,688 при отсутствии дыма.

Размытие. Точность детектирования дыма на 
изображениях, подвергнутых фильтру Гаусса 
[выражения (2)–(6)], в случае STELBP снижалась 
на 1–2 % для густого дыма и на 5–10 % для про-
зрачного дыма. Это означает, что, прежде чем 
приступить к детектированию, требуется прове-
сти дополнительные методы борьбы с размытием 
изображений.

Фильтр Лапласа. В табл. 7 показаны лучшие 
результаты детектирования густого дыма на ви-
деопоследовательности, к которой для повыше-
ния резкости применен фильтр Лапласа [выра-
жения (7)–(9)].

 Таблица 5. Результаты детектирования дыма с шумом типа «соль-перец», расширенные бинарные шаблоны 
(STELBP)

Видеофрагмент
Значение шума, 

дБ

R = 2

8 точек окрестности 12 точек окрестности

TR FRR FAR TR FRR FAR

Густой дым 
5,2

0,917 0,16 0,083 0,995 0,043 0,005

Отсутствие дыма 0,824 0,015 0,176 0,949 0,023 0,051

Густой дым
7,01

0,99 0,02 0,01 0,99 0,013 0,01

Отсутствие дыма 0,986 0,012 0,014 0,978 0,012 0,022

Густой дым 
10

0,971 0,038 0,029 0,951 0,1 0,005

Отсутствие дыма 0,961 0,04 0,039 0,89 0,05 0,051

 Таблица 6.  Результаты детектирования дыма с шумом типа «соль-перец», тернарные шаблоны

Видеофрагмент

R = 1 R = 2

5,2 дБ 7,01 дБ 10 дБ

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR

STLTP, альтернативные гистограммы

Густой дым 0,92 0,135 0,08 0,912 0,17 0,088 0,903 0,02 0,097

Отсутствие дыма 0,88 0,114 0,12 0,876 0,02 0,124 0,813 0,09 0,187

LTP, классические гистограммы, 2D-вариант

Прозрачный дым 0,904 0,107 0,096 0,90 0,115 0,096 0,723 0,305 0,277

Отсутствие дыма 0,819 0,112 0,181 0,881 0,114 0,119 0,688 0,205 0,312

 Таблица 7.  Результаты детектирования густого дыма с применением фильтра Лапласа, расширенные бинарные 
шаблоны (STELBP)

Видеофрагмент

R  1 R  2

8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR

Густой дым 0,985 0,003 0,015 0,98 0,003 0,01 0,985 0,005 0,015

Отсутствие дыма 1 0,001 0 1 0,002 0 0,997 0,004 0,003
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В большинстве случаев фильтр Лапласа обе-
спечивает незначительное улучшение точности 
детектирования на 1–2 %. В случае с прозрач-
ным дымом точность детектирования снижалась 
до 78 %.

Заключение

Анализ результатов при детектировании гу-
стого дыма показывает, что тернарные шаблоны 
обладают преимуществом перед бинарными за 
счет снижения влияния шума на изображение. 
Пространственно-временные локальные тернар-
ные шаблоны (STLTP) и пространственно-вре-
менные расширенные локальные бинарные ша-
блоны (STETBP) являются устойчивыми к шуму, 
STELBP обеспечивают точность детектирования 
густого дыма 98–99 %, тернарные шаблоны по-
казывают значение точности 90–98 %. Для про-
зрачного дыма наиболее эффективными являют-
ся ELBP в двумерном случае.

В условиях слабой освещенности эффектив-
ность детектирования густого дыма падает на 
1–2 %, что позволяет говорить о том, что выбран-
ный тип шаблонов является достаточно устой-
чивым к изменению условий освещенности. При 
зашумлении изображений аддитивным белым 

шумом Гаусса эффективность работы тернарных 
шаблонов не изменяется, а эффективность рас-
ширенных бинарных шаблонов падает на 1,5 % 
для густого дыма. Для шума типа «соль-перец» 
расширенные бинарные шаблоны выдержива-
ют (без падения точности) шум до 7,01 дБ, при 
увеличении шума до 10 дБ происходит падение 
точности на 3 % для густого дыма. Тернарные 
шаблоны работают хуже на 6,8–8,7 % при увели-
чении шума до 5–10 дБ для густого дыма. При де-
тектировании прозрачного дыма ELBP выдержи-
вают падение освещенности в два раза, точность 
детектирования при этом 86–88 %, при шуме ти-
па «соль-перец» для прозрачного дыма точность 
составляет 90 % при шуме 7 дБ.

Эксперименты с фильтром размытия показали, 
что для густого и прозрачного дыма требуются до-
полнительные методы борьбы с размытием, фильтр 
Лапласа обеспечивает незначительное увеличе-
ние точности детектирования. Эффективность 
работы STELBP объясняется тем, что расширен-
ные шаблоны учитывают специфические особен-
ности изображения, такие как грани, углы, ли-
нии, поскольку и густой, и прозрачный дым сгла-
живают резкие грани изображения. STLTP об-
ладают устойчивостью к шуму, а следовательно, 
обеспечивают высокое качество детектирования.
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Purpose: Early smoke detection in outdoor scenes using video sequences is one of the important tasks in modern surveillance 
systems. Visual information as a result of real-time video shooting may include objects with dynamic behavior, noise of the hardware 
or transmission lines, as well as artefacts affected by weather conditions (for example, rain or snow, poor luminance in the morning or 
evening). Therefore, smoke-like regions segmented into video sequences should be finally verified. Results: An algorithm is proposed to 
process images with atmospheric artefacts like drizzle or fog, or images with poor luminance. A method has been studied which involves 
texture analysis based on spatio-temporal local binary patterns, local ternary patterns, and extended binary patterns to detect dense 
or transparent smoke with the following artefacts: salt-pepper noise up to 10 dB, additive white Gauss noise simulating atmospheric 
precipitates, image blurring and poor luminance, using Laplace filter. To classify smoke regions, histograms were applied as one of the 
simplest and fastest methods of image analysis. As a measure of histogram difference between two images, Kullback–Leibler divergence 
was used in order to provide a decision rule. Practical relevance: The developed method of smoke verification on video sequences 
using spatio-temporal local binary patterns and 3D extended local binary patterns provides 96–99 % of accuracy for dense smoke and  
86–94 % of accuracy for transparent smoke, depending on the artefacts and noise.

Keywords — Smoke Detection, Noise, Weather Conditions, Spatio-Temporal Local Binary Patterns.
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